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RESUMEN

El céncer cervical puede ser curado si se detecta y trata oportunamente, para ello la prueba Pap ha
sido fundamental. En este contexto, una ayuda tecnolégica puede reducir la naturaleza subjetiva del
diagndstico, pero existen dificultades en su construcciéon. Aqui abordamos dos de ellas: la identificacion
del citoplasma y el niicleo de cada célula, y la determinacién de un conjunto de caracteristicas relevantes
para la deteccién de lesiones neoplésicas. En este articulo presentamos dos aportes. Primero se propone
un método interactivo de segmentacion basado en procesamiento morfolégico multiespectral en el que las
imperfecciones mds engafiosas de las imdgenes son eliminadas con una interaccion simple del analista.
Segundo, se hace un andlisis de la relevancia de algunas variables que caracterizan los tamaiios relativos
del nicleo y el citoplasma, sus formas, sus texturas y la rugosidad de sus bordes. El andlisis se basa en
las medidas de desempefio de un detector que utiliza extraccién de caracteristicas mediante andlisis de
componentes principales (PCA) y separacion de células normales y lesionadas mediante una maquina
de vectores de soporte (SVM). Encontramos que una minima interaccién con el médico permite obtener
segmentaciones mucho mas precisas y confiables. De otro lado, encontramos que las caracteristicas mas
relevantes para deteccion de lesiones neopldsicas son los tamafios relativos del nicleo y del citoplasma
y sus formas, mientras que otras caracteristicas, como la textura y la rugosidad, son menos relevantes.
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ABSTRACT

Cervical cancer can be cured if detected and treated early, for which the Pap test has been fundamental.
In this context, technological aids can reduce the subjective nature of the diagnosis, although there are
still several issues to be solved. Here we address two of them: the identification of the cytoplasm and the
nucleus in a cell image, and the determination of a set of relevant features for the detection of injured
cells. In this paper we present two contributions. First, we propose an interactive segmentation method
based on multispectral morphological processing in which most misleading imperfections are eliminated
with a simple interaction of the analyst. Second, we made an analysis of the relevance of certain variables
that characterize the relative sizes of nucleus and cytoplasm, their shapes, textures and roughness of
the edges. The analysis is based on performance measures of a detector that uses feature extraction
through principal component analysis (PCA) and separation of normal and injured cells by a support
vector machine (SVM). We have found that minimal interaction with the physician allows for much more
accurate and reliable segmentation than purely automatic methods. On the other hand, we have found
that the most important characteristics for detection of injured cells are the relative sizes of the nucleus
and the cytoplasm and their form, while other features, such as texture and roughness, are less relevant.
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INTRODUCCION

El céancer cervical se puede curar si se detecta y
trata oportunamente [1]. La prueba de frotis de
Papanicolaou (o prueba Pap) [2] intenta detectar este
céncer, o cambios neoplésicos previos, de acuerdo
con propiedades como el color, la forma y la textura
del nicleo y del citoplasma en c€lulas cervicales [3].
Sin embargo, la observacion de estas caracteristicas
desde la imagen original es un proceso altamente
subjetivo, ya que los resultados del diagnéstico
pueden verse afectados por aspectos como el nivel
de cansancio o estrés del médico [4]. Por esta razon,
seria muy ttil contar con una ayuda tecnoldgica que
haga este tipo de mediciones de forma automatica y
precisa, y que ofrezca al médico criterios objetivos
para reducir la naturaleza subjetiva del diagndstico.
Sin embargo, atin existen muchas dificultades por
resolver en la construccion de dicha herramienta.
En este articulo nos referiremos a dos de ellas.

Primero, para tomar estas mediciones de manera
confiable es necesario poder segmentar las imdgenes
de células cervicales para distinguir el fondo, el
citoplasma y el niicleo. Dicha segmentacion permitiria
medir de manera automadtica las caracteristicas de
interés que hayan demostrado ser discriminantes
para la deteccion de estas lesiones. Sin embargo, a
pesar de los muchos estudios que se han realizado,
la segmentacién de este tipo de imadgenes sigue
siendo un problema no resuelto debido a factores
como la coloracién inconsistente, el bajo contraste,
la superposicién de células, los elementos del fondo,
etc. [5]. Segundo, aun contando con las imédgenes
correctamente segmentadas, existe una gran cantidad
de variables que caracterizan aspectos relevantes de
las células bajo estudio, como la forma del ntcleo,
la forma del citoplasma, sus tamafios relativos,
las texturas de estos dos componentes e, incluso,
la rugosidad de sus bordes. Se hace necesario,
entonces, evaluar la pertinencia de estas variables
como criterios para clasificar las células como
normales o lesionadas [6].

Ya desde hace cerca de cuatro décadas se ha intentado
resolver problemas relacionados con la segmentacion
y clasificacién de células cervicales. Por ejemplo,
en [7] se usaron modelos markovianos para
representar la textura de los nicleos y concluyeron
que es posible discriminar asi nicleos normales y
anormales si se seleccionan cuidadosamente los pasos

de cuantizacidn; y en [8] se compararon diferentes
métodos estandar de deteccion de bordes con un
método que barria distintos niveles de comparacién
buscando el que mantuvieran mas estable el perimetro
de la célula. La principal conclusién de ambos
trabajos era que la segmentacién en imagenes de
células cervicales requeria mucha investigacién
debido a las mudltiples dificultades por resolver.
En octubre de 2014, 38 afios después, se lanzé
el segundo reto de segmentacién de imagenes de
citologias cervicales, ISBI 2015 [9], bajo la premisa
de que segmentar células cervicales sobrelapadas
es uno de los principales obstaculos por resolver en
el andlisis automadtico de imagenes microscépicas
de frotis cervical. Por supuesto, en estas cuatro
décadas se han logrado grandes avances. Entre los
trabajos recientes se encuentra el mostrado en [5],
por ejemplo, donde se usa una jerarquia multiescala
de deteccion de bordes y, con base en mediciones
de circularidad y homogeneidad, se determina si
cada componente es célula o fondo. Posteriormente
usan un clasificador binario para identificar el
nicleo dentro de la célula. Aqui también los autores
reconocen explicitamente que automatizar el proceso
de segmentacién de células cervicales sigue siendo
un problema abierto debido a las complejidades
de las estructuras en las células. En [10] se sigue
insistiendo en la abrumadora dificultad en delimitar
el nicleo dentro de la célula, debido a la amplia
variabilidad de los nucleos entre células. Utilizan
un procedimiento interactivo de determinacién de
regiones de interés sobre versiones de baja resolucion
y luego utilizan la maxima resolucién para detectar
las células dentro de esas regiones mediante filtros
de mediana y deteccidn de bordes. A las regiones
detectadas se les aplican filtros morfolégicos y
se les mide la forma, el tamafio y la redondez.
En [11] también se reconoce la segmentacién de
células cervicales como uno de los problemas de
vieja data que no se han logrado resolver, por lo
que recurren a la ayuda de un experto para poder
solventar el amplio rango de variabilidad en
las caracteristicas de las imagenes. Usan filtros
mediana y detector de bordes Canny, seguidos por
una transformada Hough para detectar elipses y
un algoritmo de conjuntos de nivel, reportando as{
resultados “promisorios”. En [12] y [13] los autores
proponen un método de segmentacion basado en
una combinacién de seleccién automatica de dos
niveles de comparacién, seguida por el uso de
contornos activos. En [14] proponen un proceso

275



Ingeniare. Revista chilena de ingenieria, vol. 24 N° 2, 2016

de dos fases: en la primera fraccionan la imagen de
la célula utilizando un algoritmo jerdrquico y en la
segunda determinan si cada fragmento pertenece
al nicleo o al citoplasma. Aunque logran detectar
el 100% de los nucleos, aun tienen dificultades
segmentando los citoplasmas. En [15] proponen un
algoritmo de segmentacién basado en conjuntos de
nivel para distinguir los niicleos y los citoplasmas.
Sin embargo, los autores especifican que este
algoritmo no debe ser considerado un método
completo de segmentacion, debido a las dificultades
que aun persisten con la deteccién de los bordes
del citoplasma en las células sobrepuestas. Como
conclusidn, el problema de segmentacion de células
en imdgenes de frotis cervical sigue siendo un reto
importante por resolver.

En este articulo presentamos un método de
segmentacion interactivo que permite clasificar el
fondo, el citoplasma y el nicleo en imdgenes de
células aisladas. La interactividad consiste en que,
con cada imagen a procesar, el usuario selecciona
dos regiones que incluya a la célula aislada y al
nucleo. Cada subimagen se separa en sus bandas
espectrales (rojo, verde y azul) y a cada banda
se aplica, de manera independiente, un filtro de
mediana para eliminar ruidos y caracteristicas
irrelevantes, con ecualizacién del histograma antes
y después del filtro. Al promediar la magnitud de
los gradientes en cada banda se forma una imagen
en la que se enfatizan los gradientes comunes en
todas las bandas. Al reducir morfolégicamente el
grosor de las lineas asi detectadas, los componentes
conectados mds grandes en cada subimagen suelen
ser el citoplasma y el nicleo, respectivamente.
Cuando no es asi, se inicia un recorrido de las
regiones segmentadas para reclasificarlas como
nucleo, citoplasma o fondo de acuerdo con una
medida de homogeneidad basada en el color y las
distancias entre los centroides.

Luego de segmentada cada imagen se mide en ella
un conjunto de 11 variables que representan el
tamafio relativo del nicleo respecto del citoplasma,
las formas de estos dos objetos, sus texturas y la
rugosidad de sus bordes. Con estas 11 medidas se
hace un proceso de extraccién de caracteristicas
basado en andlisis de componentes principales
(PCA). Los parametros resultantes se separan
mediante un plano en el espacio de caracteristicas,
que se optimiza mediante una maquina de vectores

276

de soporte (SVM) para maximizar el margen (la
distancia entre la frontera de decisién y el punto mas
cercano entre los datos disponibles) y asi aumentar
su capacidad de generalizacién [16]. Se considera
que las células cuyos parametros se ubiquen encima
del plano presentan algtin tipo de lesién neopldsica,
mientras que las que se ubiquen debajo del plano
son células normales.

Este detector se usa para analizar la relevancia de
las variables medidas en las imdgenes previamente
segmentadas. Ante la dificultad de medir la
informacién mutua entre las variables observadas y la
clasificacién de cada célula debido al bajo nimero de
muestras, se usa como estimacion la tasa de aciertos
del detector cuando se le presentan células que no
habia visto durante el entrenamiento. Los cambios
incrementales en el desempeifio del clasificador se
usan como estimadores de la informacion adicional
que cada nueva variable afiade respecto de las demas.
Se concluye que las variables mas relevantes para
detectar lesiones neopldsicas en células cervicales
se refieren a los tamaifios relativos del nicleo y el
citoplasma de las células. Las caracteristicas que
siguen en orden de relevancia se refieren a la forma
de estos objetos, como su solidez o su excentricidad.
Otras caracteristicas que pueden ofrecer alguna
informacién adicional son las caracteristicas de
textura y de rugosidad.

Para probar los métodos de segmentacién, medicién
de caracteristicas y clasificacién de células,
disponemos de 35 imédgenes de células cervicales
proporcionadas por el doctor Javier Rodriguez, del
grupo de investigacion Insight de la Universidad
Militar y del Centro de Investigacion de la Clinica
del Country en Bogot4, Colombia. Estas imagenes
han sido previamente clasificadas por el personal
cientifico del grupo Insight, contando con 23 células
normales y 12 células lesionadas.

En la siguiente seccion describimos detalladamente el
método de segmentacion y presentamos sus resultados
sobre la base de imagenes de que disponemos. En
la tercera seccién mostramos la utilidad de proceso
de segmentacién en la medicién de diferentes
caracteristicas de las células. La cuarta seccion se
refiere al uso de un detector basado en PCAy SVM
para analizar la relevancia de las medidas observadas
en las imagenes segmentadas. En la dltima seccién
presentamos las conclusiones de nuestro trabajo.
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SEGMENTACION DE IMAGENES

Tratandose de imagenes de c€lulas cervicales, los
métodos de segmentacion global no son aplicables
por la alta variabilidad entre imagenes [11]. Por
esta razoén conviene usar métodos locales, aunque
problemas como la superposicién de células también
los puede afectar notoriamente [14]. Nuestros
resultados experimentales sefialan la dificultad de
encontrar un método tnico que funcione igualmente
bien en diferentes imagenes. Los problemas de
iluminacién o de contraste, por ejemplo, previenen
la convergencia de métodos basados en la forma.
Algunos otros métodos pueden funcionar bien en
un gran nimero de células aisladas, pero fallan al
encontrar células superpuestas [17]. Resulta irénico
que estas grandes dificultades en la segmentacion
automatica suelen no representar ningtin problema
para un ser humano, como muestra la Figura 1.

En esta seccidn presentamos el método interactivo
de segmentacion. La interactividad se da en un paso
inicial en el que el usuario selecciona dos regiones
rectangulares en la imagen donde se encuentran
la célula de interés y su nicleo, respectivamente.
Esta simple intervencién elimina muchas de las
fuentes de error en un proceso de segmentacion
completamente automatico gracias a la simplicidad
con que el ser humano resuelve problemas como
el de la Figura 1. Luego se hace un proceso de
segmentacion morfoldgico que suele conducir a una
segmentacién correcta del nicleo y el citoplasma
pero, sino es asi, se entra a un proceso de refinamiento
en el que las diferentes regiones resultantes de la
segmentacién original se van reclasificando como
fondo, citoplasma o nicleo de acuerdo con una
medida de homogeneidad basada en el color y
las distancias entre los centroides. Es importante
resaltar que la interactividad no se relaciona con
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Figura 1. Un ser humano puede identificar aqui
un cuadrado o una elipse inexistentes,
engafiosas para un proceso computacional.

e

la subjetividad inherente al proceso de diagnéstico
de presencia de lesiones neopldsicas, pues se trata
solo de determinar la ubicacién de las células y
sus nucleos, no de decidir la condicion de la célula
a partir de medidas tan difusas como texturas,
formas, tamafios o bordes. Al final del proceso el
sistema ofrecera al médico medidas concretas de las
variables de interés como apoyo tecnolégico en el
diagnéstico, reduciendo efectivamente la naturaleza
subjetiva de dicho diagndstico.

Determinacion interactiva de regiones de interés
La distincién entre fondo, citoplasma y nucleo
podria realizarse con base en deteccién de bordes,
para ello resultan ttiles algunas operaciones basicas
como la ecualizacién del histograma para enfatizar
contrastes, los filtros pasa-altos convolucionales o
morfolégicos, etc. Sin embargo, en la experiencia
obtenida con este trabajo estos métodos, aunque ttiles,
pocas veces llegan a segmentaciones apropiadas del
citoplasma para un rango amplio de imagenes, sino
que sus parametros deben configurarse de manera
particular para cada imagen. Por esta razon, en este
trabajo se usa un primer proceso interactivo en el
que el usuario indica un rectdngulo en la imagen a
procesar donde se encuentre una célula de interés
y, dentro de €1, otro rectangulo donde se encuentre
el nicleo correspondiente. Este es un paso rapido y
sencillo para el analista, a cambio del cual se elimina
una de las principales fuentes de incertidumbre en
el tratamiento de la imagen, pues una dificultad
importante es la identificaciéon automadtica de una
célula aislada [12]. La Figura 2 muestra el resultado
de este primer proceso de seleccion para una célula
particular.

Segmentacion del niicleo

En casi todas las imdgenes que se consideraron, el
nucleo fue relativamente facil de detectar dentro del
rectangulo seleccionado por el usuario mediante
técnicas estandar de deteccion de bordes. La Figura 3

(b) (©)
Figura 2. El usuario selecciona dos regiones
rectangulares de interés en la imagen.
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Figura 3. Proceso de segmentacion del nicleo en
cinco de las células.

muestra cinco etapas del proceso para cinco células
particulares: A partir de la imagen original (primera
columna) se construye la imagen en niveles de gris
(segunda columna) y se aplica un filtro mediana
(columna 3). La extraccién de bordes mediante el
método Canny (columna 4) suele retornar de una vez
la region correspondiente al niicleo, pero en muchas
ocasiones algunos aspectos de la estructura misma
del nidcleo o de objetos cercanos o superpuestos
generan errores de clasificacion, por lo que se
selecciond el componente conectado mds grande
(columna 5).

Segmentacion del citoplasma

La segmentacién que permita distinguir el citoplasma
del fondo de la imagen (o de otros citoplasmas
sobrepuestos) no resulta facil, pues los bordes entre
citoplasmas o entre el citoplasma y el fondo suelen
ser difusos. Ademas, la textura misma dentro del
citoplasma puede generar bordes atin mds intensos.
Por eso, para la segmentacion del citoplasma conviene
aprovechar la informacién de color.

Cada imagen estd compuesta por tres capas
espectrales, rojo, verde y azul, con las cuales se
construye una cuarta capa adicional de grises, Gris =
0.299xRojo + 0.587xVerde + 0.114xAzul. Aunque
entre casi todas ellas existe una alta correlacion, en
cada imagen hay alguna capa menos correlacionada,
sugiriendo una pequefia informacién marginal.
Esto es, usando la capa de grises se tiene un alto
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porcentaje de toda la informacién sobre la imagen,
pero existe, al menos, otra capa espectral que ofrece
informacién adicional no contenida en la capa
de grises: algunas capas en conjunto poseen mas
informacién que cada una de ellas por separado.
Como esta informacién no redundante con la capa
de grises puede estar en cualquiera de las otras tres
capas (o, en algunos casos, hasta en dos de ellas),
se procesan independientemente las cuatro capas
a pesar de la alta redundancia.

La alta variabilidad de los valores de los pixeles
en las regiones de fondo y citoplasma impide usar
niveles de comparacidn estaticos para determinar
a qué tipo de region pertenece cada pixel. Por
esta razén se debe usar métodos adaptativos. Sin
embargo, tanta es la variabilidad que ni siquiera un
algoritmo de adaptacién global resulta adecuado,
por lo que proponemos un tipo de adaptacién local.
En un primer paso se usa el filtro mediana sobre
las diferentes capas espectrales de la imagen (rojos,
verdes, azules y la correspondiente version de grises),
con ecualizacioén del histograma antes y después
del filtro. De esta manera no solo se reducen varios
tipos de ruido preservando la informacién de bordes,
sino que se eliminan componentes irrelevantes de la
imagen sin influir en la clasificacién de las dreas en
términos de fondo, citoplasma o nticleo. Sobre los
componentes filtrados y ecualizados se calcula la
magnitud del gradiente para notar cudnta informacién
de interés hay en los bordes estimados en cada capa
espectral. Aunque la informacién mutua entre ellas
es muy alta, se alcanza a apreciar cierta informacién
marginal en algunas capas. Asi, en vez de aplicar
la deteccion de bordes a cada capa espectral, se
promedia la magnitud de los gradientes en cada capa
y se forma una sola capa en la que se enfatizan los
gradientes comunes en todas las capas. El promedio
de las magnitudes de los gradientes de cada capa
espectral muestra las regiones de la imagen en las
que se deberia buscar las fronteras entre las dreas de
interés. Después de encoger morfolégicamente el
grosor de las lineas asi detectadas y seleccionar el
componente conectado mds grande, en la mayoria
de iméagenes el citoplasma es la regién encerrada por
dicho componente. Sobre ella se superpone el rea
previamente seleccionada del niicleo. En muchas
imagenes esta segmentacion es aceptable, como
muestra la Figura 4. Sin embargo, en otros casos
se requiere el proceso adicional que describiremos
a continuacion.
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Filtrado

Imagen Original

Imagen segmentada

Figura 4. Proceso de segmentacién del citoplasma y superposicion del nicleo.

Refinamiento de la segmentacion

En algunos casos la segmentacién anterior es
insatisfactoria, como muestran las primeras dos
imdgenes de la Figura 5. En estos casos se decide
hacer una segmentacion con mayor resolucién en
la que el nucleo o el citoplasma resultan divididos
en varias regiones. Posteriormente se recorren las
regiones segmentadas y se reclasifican como nucleo,
citoplasma o fondo de acuerdo con una medida de
homogeneidad, como muestran las dos tltimas
imdgenes de la Figura 5.

En efecto, al disponer de N regiones potencialmente
significativas, podemos comparar el color de cada regién
con sus regiones vecinas y asociarlas de acuerdo con su
similitud y la cercania de sus centroides. Del conjunto
de N(N-1)/2 pares de segmentos, seleccionamos aquellos
en que los pares sean vecinos adyacentes y, para cada
par, calculamos la distancia entre los centroides y la
diferencia de color. Entonces agrupamos el par mas
parecido de manera que se reduzca en uno el niimero
de regiones. Este proceso se repite iterativamente con
las N-1 regiones restantes, iterando hasta obtener solo
tres regiones, que conforman la segmentacion deseada
entre fondo, citoplasma y nticleo, como muestra la

Primera segmentacion

Figura 5. Segmentacién en miiltiples regiones.

tltima imagen de la Figura 5. La Figura 6 muestra
nueve pasos intermedios de los 19 que se requirieron
para pasar de una imagen dividida en 22 regiones a
la célula correctamente segmentada (de la tercera a
la cuarta imagen de la Figura 5).

La Figura 7 muestra el resultado de la segmentacién
para cada una de las 35 células en la base de datos

de que disponemos.
¢ o

@
¢ & ¢

Figura 6. Proceso de clasificacién de multiples
regiones.

Muitiples regiones Segunda segmentacion
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Figura 7. Las 35 células en la base de datos y sus respectivas segmentaciones.

Como aplicacion de este proceso de segmentacion,
en la préxima seccién se tomardn algunas medidas
que resultan faciles de adquirir en la imagen
segmentada.

MEDICIONES EN LA IMAGEN
SEGMENTADA

Las caracteristicas mas sobresalientes en las
iméagenes segmentadas de la Figura 7 son los
tamafios relativos entre el niicleo y el citoplasma,
aunque también se nota alguna variabilidad en la
forma, la rugosidad y la textura de cada region.
La bondad del método de segmentacién es que,
una vez segmentadas las imdgenes, resulta facil
medir de manera confiable caracteristicas como
las siguientes:

P, = Perimetro del citoplasma, en pixeles

P, = Perimetro del niicleo, en pixeles

A, = Area del citoplasma, en pixeles

A, = Area del ntcleo, en pixeles

E_ = Excentricidad del citoplasma

E, = Excentricidad del nicleo

S. = Solidez del citoplasma

S, = Solidez del nicleo

H,. =Entropia del citoplasma

H, =Entropia del nicleo

d. = Dimensién box-counting (bc) del borde del
citoplasma

d, = Dimension bc del borde del nicleo

d, = Dimensién bc de ambos bordes
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El perimetro es el nimero de pixeles en el borde
de la regién de interés y el area incluye también los
pixeles dentro de su interior. Por ejemplo, el objeto
de la Figura 8 tiene un perimetro de 12 pixeles y
un drea de 24 pixeles.

La excentricidad se obtiene construyendo una elipse
que tenga los mismos segundos momentos del objeto
de interés y calculando la razén entre la distancia
interfocal de la elipse y la longitud de su eje mayor
[18]. Sila excentricidad es cero, se trata de un circulo.
Si la excentricidad es 1, se trata de un segmento de
linea recta. La Figura 9 muestra el célculo de la
excentricidad del citoplasma de una célula.

La solidez es la razén entre el area de la Figura y el
area del casco convexo que la contiene [18]. Si la

Figura 8. Medidas de longitud y drea en pixeles.
Perimetro =12, Superficie = 24.
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Figura 9. Cdlculo de la excentricidad del citoplasma
de una célula.

solidez es uno, se trata de un objeto convexo. Si la
solidez es cero, el objeto estd compuesto por curvas
en el plano. La Figura 10 muestra el cdlculo de la
solidez del citoplasma de una célula.

La entropia es la informacién promedio de Shannon,
calculada sobre la frecuencia relativa de los niveles
de gris en cada regién y normalizada respecto de
ocho bits (la maxima entropia posible para 256
niveles de gris). Si la entropia es cero, el objeto
completo estd compuesto por un solo tono de gris.
Si es uno, todos los tonos de gris se encuentran
uniformemente distribuidos. Como muestra la
Figura 11, la entropia es una medida indirecta de
la textura del objeto.

Por tiltimo, la dimension bc es la relacion de potencia
que existe entre la resolucién de la imagen y la
longitud del borde del objeto, en pixeles [13]. Si
la imagen se representa con una resolucién de 1/p
pixeles/milimetro, podriamos asociar un perimetro
de P(p) pixeles con una longitud aproximada L(p)

Figura 10. Célculo de la solidez del citoplasma de
una célula.
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Figura 11. Célculo de la entropia del citoplasma de
una célula.

= P(p)xp! milimetros, donde el exponente uno
especifica la dimension topoldgica del borde del
objeto. Como muestra la Figura 12(a), esta medida
es solo una aproximacién, pero si la forma que
se mide es suficientemente suave, bastaria con
aumentar la resolucién 1/p (esto es, disminuir p)
para que la correspondiente medida de longitud
sea cada vez mas exacta, como se observa en la
Figura 12(b). Sin embargo, si la curva a medir es
rugosa, la longitud asi definida puede crecer con la
resolucidn en un rango apropiado de escalas, como
muestra la Figura 12(c), de manera que la relacién
de potencia seria M(p) = P(p)xp?, donde M seria
alguna “medida” en la “dimension” d.

Una manera efectiva de detectar este fendmeno es por
medio de la dimension bc [19]: al tomar logaritmos
en la relacion anterior, se obtiene P(p) = log(M) +
dlog(1/p), por lo que se pueden tomar muestras
del nimero de pixeles P(p) que ocupa el borde
para diferentes valores de p, y hacer una regresion
lineal que permita estimar el valor de d. Aqui
seguimos dicho procedimiento con versiones de
las imdgenes a (336x448), (168x224), (84x112),
(42x56), (21x28) y (10x14) pixeles. Sin embargo,
debido a la suavidad de los bordes mostrados en la
Figura 7, las dimensiones obtenidas siempre fueron
demasiado cercanas a 1 como para resultar ttiles
como criterio de deteccién de lesiones, a pesar de
los resultados en [20]. Por eso preferimos escoger
un rango pequefio de escalas donde se aprecie
mejor la rugosidad, esto es, entre las seis escalas
seleccionamos el grupo de tres escalas consecutivas
que entreguen la mayor estimacién de dimensién
bc, pues la rugosidad de los bordes se da a nivel
local en la escala (ver Figura 13). En [20] se
procesan las medidas correspondientes para calcular
un pardmetro adicional, la armonia matemdtica
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o O Q

ddd ¢ ¢ ¢

e dddddd

Parimetrs ool ndcies

8 dr=1.01

Pctndn#ulhﬂ-ml

l’utnwdlwh

L
9 5 4092 4

=
AT a=nes
=101 o
F de1m

-
A deros
8 p

Figura 13. Calculo de los pardmetros de rugosidad mediante el algoritmo box-counting.

intrinseca (AMI), definida en [21] como el “grado
de similitud o diferencia entre las unidades y las
cifras significativas de las dimensiones fractales
del nicleo, el citoplasma y el conjunto de ambos.
Cuando la diferencia en las dimensiones fractales
esta en la unidad se denota con cero, cuando es en
la primera cifra significativa con uno, en la segunda
con dos y en la tercera con tres”. Aqui usaremos
directamente las estimaciones de d., d, y d,, con
base en el principio basico de que el procesamiento
de datos no incrementa la informacién [22], de
manera que la capacidad discriminante de la AMI
es menor o igual a la de los pardmetros d., d, y d,
(ademas, los algoritmos box-counting no pueden
ofrecer resultados precisos hasta el tercer decimal).

La solidez, la excentricidad, la entropia y la
dimension estan convenientemente normalizadas
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cerca a la unidad, pero no asi el drea ni la longitud.
Como los tamafios de los objetos por si mismos
no son tan significativos como la relacién entre
ellos, hemos reducido las primeras cuatro
medidas a solo dos medidas normalizadas, menos
dependientes de las particularidades de la captura
de las imédgenes:

Ip = Indice de perimetros = (P—~P,)/(P+P,)
I, = Indice de dreas = (A,—A,)/(A+A,)

En la siguiente seccidn construiremos un detector
de lesiones con base en andlisis de componentes
principales (PCA) y maquinas de vectores de soporte
(SVM), y utilizaremos las medidas de desempefio
de este detector para discutir brevemente sobre la
utilidad de las medidas anteriores en la deteccion
de lesiones neoplasicas.
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ANALISIS DE LAS MEDICIONES
EN LA IMAGEN SEGMENTADA

Al observar cémo se distribuyen las medidas en
cada tipo de célula (Figura 14), se nota que algunas
de ellas, como los indices de perimetros y dreas o
la solidez del citoplasma, permiten distinguir bien
unas células de otras al ocupar diferentes rangos
de valores en cada caso. Otras medidas, como la
solidez del nicleo o la dimensién del nicleo parecen
practicamente irrelevantes. Sin embargo, las medidas
discriminantes pueden ser también redundantes,
de manera que conjuntamente no ofrecen mucha
mds informacién que la que ofrece cada una de
ellas por aparte, como se aprecia en el diagrama
de dispersién de la Figura 15 para el caso de los
indices de perimetro y area. En efecto, mediante
una regresion cuadrdtica serfa posible encontrar una
estimacion muy cercana de una medida en términos
de la otra. La Figura 15 también muestra que bastaria
comparar I[P con 0,654 para clasificar bien todas las
células normales y errar en una célula lesionada,
asi como bastaria comparar IA con 0,904 para
clasificar bien todas las células lesionadas y errar
en una célula normal. Sin embargo, no es posible
trazar una linea recta en el plano /p-I, que separe
las células normales de las células lesionadas en el
conjunto de las 35 células disponibles. ; Podriamos
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Figura 15.Los indices de perimetro y drea son
discriminantes, pero redundantes.

combinar linealmente las 11 variables para encontrar
una Unica variable que permita detectar las células
lesionadas mediante un tinico nivel de comparacién?

Buscamos un vector u=[u;, U, ..., uyp, ;) ER!
tal que, al proyectar sobre €l los N=35 vectores
x(n) = [Ip(n), Iy(n), dy(n), d(n), d(n), Su(n), S,(n),
E,(n), E,(n), H.(n), H,(n)]" €R! paran=12,..., N,
obtengamos la méxima varianza entre las proyecciones.
Suponiendo que el vector # es un vector unitario
(u"u=llul>=1), 1a proyeccién del n-ésimo vector x(n)
(esto es, la proyeccion de la n-ésima célula) sobre u
es el producto punto <x(n), u> = u'x(n) = ulp(n) +
wly(n) + ... + uoH (n) + uy H,(n).
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Figura 14. Funciones de densidad de probabilidad de las medidas observadas para cada tipo de célula.
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N
S [1(1), L4 (1), d, (1), d, (), d, (1), S, (1),S, (1), E, (n),E, (1), H, (n), H,(n)]

Py

N
la media de las N proyecciones es <z,u>=u'%,
de manera que la varianza de las proyecciones es

= %i(uTx(n)— uTE)Z =%guT(x(n)—§)(x(n)—§)T u

n=1

_ uT{l i(x(n)—})(x(n)—g)-r}u: W Cu

N
donde C = 1 Z(x(n) - 5)(x(n) - E)T es la matriz
N n=1

de covarianza de las 11 medidas originales. De
esta manera el vector que estamos buscando es la
solucion del siguiente problema de optimizacién
cuadrdtica: max,Eg'' u’Cu sujeto a llul?> = 1. Al
construir el lagrangiano, L(Au) = u"Cu + M1 -
u"u), podemos igualar a cero su derivada respecto
de u para obtener que el vector Optimo satisface
Cu = )u, esto es, u debe ser un vector propio de
la matriz de covarianza. Al premultiplicar por u”,
obtenemos que la varianza es u’Cu = Mlull> = A,
de manera que el u 6ptimo es el vector propio
unitario correspondiente al mdximo valor propio de
la matriz de covarianza. Al combinar linealmente
las 11 medidas obtenidas con los elementos de este
vector, se llega a una nueva variable, y,, llamada
“componente principal” [8]. Con esta variable las
células normales se pueden separar perfectamente
de las células lesionadas en la base de imdgenes: la
célula lesionada de mdximo valor se ubica en y; =
0,655 y la célula normal de minimo valor se ubica
eny; =0,715, de manera que conviene comparar y;
con 0,685 para clasificar una célula como normal
(si y; es mayor) o como lesionada (si y; es menor),
maximizando el margen entre ellas, como muestra
la Figura 16.

Para aumentar el margen podemos afiadir otros
componentes cuya informacién sea adicional a la
proporcionada por y;. Porque los 11 vectores propios
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Figura 16. Clasificacién de células con un componente
principal.
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de la matriz de covarianza forman una base ortogonal
para el espacio vectorial expandido por las columnas
de la matriz de covarianza, cada nuevo vector propio,
por orden decreciente de valor propio, representa los
coeficientes de la combinacién convexa de medidas
que aporta una nueva informacién no contenida
en las anteriores combinaciones (o, al menos, no
correlacionada linealmente con las anteriores). Asi,
el segundo componente principal se obtiene mediante
la combinacién convexa de las 11 medidas originales
con los coeficientes tomados de la segunda columna
de la matriz de covarianza (la correspondiente al
segundo valor propio en magnitud). Cuando se usa
este segundo componente aumenta el margen y, por
tanto, la capacidad de generalizacion del detector,
como muestra la Figura 17. Con tres componentes
principales el problema de separar las células con
una frontera de decisién que maximice el margen
conduce a la solucién de la Figura 18. Efectivamente,
en el espacio de los tres componentes principales las
células de la base de imdgenes con que contamos se
separan facilmente mediante un plano, aumentando
el margen y la capacidad de generalizacion.

Es interesante notar que en estos tres componentes
principales las variables de mayor peso son los indices
de perimetros y dreas, las excentricidades de nicleo
y citoplasma y la dimensién bc del citoplasma. Si
comparamos con la Figura 14, notamos que solo
los indices de perimetros y dreas son realmente
discriminantes por si mismos, mientras que las
excentricidades y las dimensiones bc no parecen
serlo. En cambio, la solidez del citoplasma pierde
relevancia en presencia de las otras variables, a pesar
de que basta compararla con 0,885 para clasificar

Nomal
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¥, segundo componente principal
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°%7 0z o3 04 05 08 07 08 08 1
¥ prmer componente prncipal
Figura 17.Clasificaciéon de células con dos

componentes principales.
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Figura 18. Clasificacién de células con tres componentes principales.

correctamente todas las células con excepcién de
una normal y una lesionada.

En consecuencia, se hace necesario analizar cada
variable tanto aislada como en conjunto con
otras variables. Para hacer este andlisis se usa el
clasificador recién descrito; esto es, un proceso
de andlisis de componentes principales selecciona
las tres mejores combinaciones convexas de las
variables de entrada, y esas tres combinaciones se
usan como entrada de una maquina de vectores
de soporte que separe Optimamente las células
normales y las células lesionadas. Sin embargo,
si se le muestran al clasificador todas las células,
él aprende a clasificarlas sin dificultad con el
100% de aciertos. Por eso se le mostraron solo
seis células lesionadas y 12 células normales
debidamente clasificadas (datos de entrenamiento)
y se midi6 el desempeiio con el nimero de aciertos
en las 17 células restantes (datos de prueba). Se
escogieron al azar 2000 configuraciones de los
datos de entrenamiento y se promediaron las 2000
tasas de acierto en los correspondientes datos de
prueba. Esta medicién se repitid para cada una de
las 2047 combinaciones de variables de entrada
(11 variables individuales, 55 pares de variables,
165 trios, 330 cuartetos, etc.).

La Figura 19 muestra las variables individuales
ordenadas de la menos relevante a la mas relevante,
de acuerdo con el promedio de aciertos en los
2000 experimentos. Los resultados concuerdan
perfectamente con la interpretacién que haciamos de
la Figura 14. Sin embargo, al considerar conjuntos
de variables se nota que la informacién marginal
que ofrece cada variable puede estar ya contenida en
otras. La Tabla 1 enumera las mejores combinaciones
de una, dos, tres y hasta once variables, respecto
de la tasa de aciertos que alcanzan conjuntamente
cuando se usan como entrada al clasificador. Las

Tasa de aciertos de cada \ariable individual
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Figura 19. Desempefio del detector basado en una
variable aislada.

tasas de aciertos de todas las 2047 combinaciones
de variables de entrada se presentan en la Figura 20.

Por ejemplo, aunque las dos variables que
individualmente ofrecen mds informacién sobre
la clasificacién de las células son Ip e 14, la mejor
combinacion de dos variables es (Ip, S,.), no (Ip, 1,).
Esto implica que, aunque /, revela mas informacién
acerca del tipo de c€lula que S, al condicionar en
Ip, es mayor la informacién novedosa (no contenida
ya en Ip) proporcionada por S. que por 4.

Si C es la variable de Bernoulli que vale 1 para una
célula lesionada y cero para una célula normal,
dirfamos, desde el punto de vista de la teoria de la
informacioén, que I(C;lp) > I(C;l1,) > I(C;S,) pero
I(Ci1p,S,.) > I(C;Ip,1,), indicando que I(C;S p) >
I(C;14\Ip): 1, tiene mayor informacién sobre C que
S., pero la informacién proporcionada por S, que
no se encuentra en /p es mayor que la informacién
proporcionada por I, que no se encuentra en /p. No
pretendemos que la tasa de aciertos del conjunto de
variables x se pueda considerar una medida de la
incertidumbre sobre el tipo de una célula, C, revelada
por x, aunque deben ser cantidades intimamente
relacionadas. Si tuviésemos un clasificador ideal capaz
de extraer toda la informacién relativa a C contenida
en las variables de entrada, la informacién mutua y
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Tabla 1. Conjuntos de n variables mds discriminantes, n€{1,2,3,...,11}.

Numero variables Mejor conjunto de variables Tasa de aciertos
1 Ip 92.9081
2 Ip, S, 943176
3 Ip, S, H, 94.3529
4 [A, Sc> Ec: En 951691
5 IA; dm Sc’ Ec> En 955294
6 L doy s s By B 96.0647
7 IA; dc; da; Sca Sn, Ec, En 961434
8 IA; dc; daa Sca Sn, Ec, En, Hn 960706
9 IP: dny dc: da; Sc; Sn, Ec, En, Hn 956294
10 In,d,d.,d,S., S, E., E, H, H, 94 3588
11 Ip, 1y, d, ds; A, Sz, S0, Eo, By He, Hii 93.1165

una varlabie
dos varlabies
ties warishies
custin vaiabies
cinco verlabies
selg variables
siete warabiag
ocha warabies
nuene \arlabiles | |
diez varlabie
onca wariabis

Tasa da acietos

[} o1 02 k) 04 os 06 or o 09 1
Indide combinacion de warlahies

Figura 20. Tasas de aciertos de todos los posibles
conjuntos de variables de entrada (el eje
horizontal es un indice normalizado que
representa las posibles combinaciones
de las variables).

la tasa de aciertos serfan dos cantidades directamente
proporcionales; pero nuestro clasificador no puede
extraer toda la informacion (solo usa combinaciones
lineales) y, en cambio, si pierde informacién durante
el proceso de andlisis de componentes principales,
por ejemplo. Aun asi, la Figura 20 y la Tabla 1
muestran que el clasificador cumple un excelente
papel extrayendo casi toda la informacién mutua
entre el tipo de célula y las variables de entrada.

Si queremos afiadir una variable mds, no deberian
ser las siguientes dos variables mds discriminantes
(I, y dy), sino H,... Del conjunto de las tres mejores
variables, (Ip, S., H,.), al conjunto de las cuatro
mejores, (I, S, E., E,), no bast6 con afiadir una cuarta
variable sino que se debié cambiar dos variables
tan importantes como /p y H.,. por tres variables mas
débiles individualmente, I, E,. y E,,. Se dirfa que I
y H_ tienen mds informacién sobre C adicional a la
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proporcionada por S, que cualquier par de variables en
{I4, E., E,}, pero 1, E,.y E, tienen mas informacién
sobre C adicional a la proporcionada por S. que
cualquier trio de variables en {/p, H., I, E,, E,}.
Esto es, aunque /(C;Ip,HIS,) > max[I(C;1,,S.IS,),
I(C;I4,E,|S,), I(C;E.E,IS,)], también es cierto
que I(C;I,,E L EIS.) > max[I(C;1p,H, ,141S,),
I(C;Ip,H EIS,), [(CiIp,HE,IS,.)].

Por dltimo, las variables observadas se pueden
agrupar segun el tipo de caracteristicas que miden
en la célula: variables de tamafio (Ip e 1), de textura
(H.y H,), de forma (S, S,, E., E,) y de dimensién
d.,d,,d,). LaTabla?2 presenta las tasas de aciertos,
falsos positivos y falsos negativos para la mejor
combinacién de variables que incluyan al menos una
de cada tipo. Las caracteristicas mds relevantes son
las de tamaiio y forma que, de hecho, se combinan
en el mejor grupo de cuatro variables de entrada, /,,
S., E.y E,, con una tasa de aciertos de 95,17%, y
unas bajas tasas de falsos positivos (células normales
clasificadas como lesionadas) y falsos negativos
(c€lulas lesionadas clasificadas como normales).
Las variables menos relevantes son las de textura
—aunque debe considerarse que estamos midiendo
la textura mediante una variable que habla solo de la
cantidad de niveles de gris, no de la correlacién entre
ellos—. Al afiadir los pardmetros de rugosidad a los
de forma y tamafio, la tasa de aciertos aumenta en
0,97%, mejorando también la tasa de falsos positivos
y falsos negativos. Esto implica que, aunque los
pardmetros de rugosidad no son muy relevantes por si
mismos, afiaden una pequefia informacién adicional
que no habia sido capturada por los pardmetros de
tamafio y forma. Los pardmetros de textura solo
mejoran la tasa de aciertos en 0,55%, indicando
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Tabla 2. Caracteristicas mas relevantes de las células para deteccion de lesiones.

Tipos de variables Combinacion optima Aciertos Fa.ls_os Falsp s
positivos | negativos
Tamafio Ip 92.91% 4.9% 12.35%
Dimension d.yd, 78.75% 16.53% 32.58%
Forma S 90.08% 7.48% 15.76%
Textura H.yH, 69.7% 29.13% 33.1%
Tamafio y dimensién Ipyd, 91.46% 5.81% 15.1%
Tamatfio y forma Lis¥es Bl By 95.17% 4.31% 6.08%
Tamarfio y textura 1,y H, 91.32% 7.9% 10.56%
Dimension y forma d,y S 88.36% 7.48% 21.64%
Dimension y textura d.,d,y H, 79.75% 15.88% 30.74%
Forma y textura Sy H, 89.46% 5.94% 21.58%
Lamane, dimsHsion ¥ L doydyy Soy S E.yEn | 96.14% | 2.98% 5.96%
forma
Taman‘zégtll‘;lznsm y In,d, y H, 88.75% | 6.44% 22.8%
Tamafio, forma y textura 1,8, 8., E:;, E,y H, 95.72% 3.68% 5.7%
Dimensidn, forma y textura dy; desSes Ec Y 1, 89.32% 7.48% 18.36%
Tamaile, ;ht‘;ft?lsrg’“ forma |, 4 4. S, E.E,yH, | 96.14% | 322% 541%

Con solo 35 muestras no es posible estimar la
informacién mutua que las distintas medidas

que su informacién adicional es menor que ladelos 4.
parametros de rugosidad.

RESULTADOS

En vez de pasar por largos procesos genéricos
que lentifican la segmentacién, una breve
interaccién con el usuario para identificar las
regiones donde se encuentran la célula y el
ntcleo permite eliminar una de las principales
fuentes de error en la segmentacion.

Sobre la imagen marcada por el usuario es
posible recorrer los componentes obtenidos por
un sencillo algoritmo de deteccién de bordes para
clasificarlos como nicleo, citoplasma o fondo
de acuerdo con una medida de homogeneidad
basada en la adyacencia, en el color y en la
distancia entre centroides de cada componente.
La precisiéon en la segmentacién hace mas
confiables las medidas obtenidas.

Aunque una adecuada combinacién lineal de las
11 medidas obtenidas es suficiente para clasificar
adecuadamente las 35 células disponibles en una
dimension, es posible aumentar el margen (la
capacidad de generalizacién) usando medidas
multidimensionales basadas en diferentes
combinaciones lineales.

ofrecen acerca de la clasificacién de las
células. Sin embargo, agrupando de manera
aleatoria grupos de 18 células, 6 lesionadas
y 12 sanas, se puede construir cerca de mil
doscientos millones de combinaciones de 18
datos de entrenamiento y 17 datos de prueba.
Midiendo el desempefio promedio de diferentes
SVM, podemos hacer una estimacién de la
cantidad de informacién que diferentes grupos
de variables tienen sobre la clasificacién de
las células. La estimacion es solo indirecta,
pues la tasa de aciertos no es monétonamente
creciente con el nimero de variables.

De acuerdo con esa medida indirecta,
las caracteristicas mds relevantes son los
indices de perimetro y drea, aunque ellos son
ampliamente redundantes, pues la informacién
conjunta del indice de perimetro y la solidez
del citoplasma es mayor que la de ambos
indices en conjunto.

La mayor informacién conjunta se encuentra en
la caracteristica de tamarfio 4, las caracteristicas
de forma S, S,, E.y E,, y en las de dimension,
d.y d,. Las caracteristicas de textura, H.y H,,,
son practicamente irrelevantes.
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CONCLUSIONES

En este articulo se presentd una técnica de
segmentacién interactiva de imagenes de células
cervicales para distinguir fondo, citoplasma y nticleo,
se describi6 un detector de lesiones neoplasicas en
este tipo de células, y se analiz6 la relevancia de
distintos grupos de variables para esta aplicacién
particular.

Aunque el problema de la segmentacién ha eludido
una solucién definitiva desde el procesamiento digital
de imdgenes, con una breve participacién del usuario
logramos segmentar satisfactoriamente las 35 células
de la base de datos de que dispusimos. Otro aporte
es el uso de las distintas bandas espectrales de la
imagen, las cuales complementan la informacién
fundamental proporcionada por la escala de grises.

Un segundo resultado tiene que ver con la
medicién de caracteristicas a partir de la versién
segmentada de la imagen. La medida caracteristica
mads discriminante es el tamafio relativo del niicleo
respecto del citoplasma, para ello se compararon
los perimetros y las superficies de los objetos de
interés, obteniendo dos pardmetros altamente
discriminantes pero redundantes. Por otro lado,
ante reportes de evidencias de que algunas medidas
de fractalidad del nicleo y el citoplasma podrian
tener informacion discriminante, se hizo el calculo
automatico de las dimensiones bc del perimetro
de los nucleos y los citoplasmas en el estrecho
rango de escalas en las que se percibe alguna
rugosidad. Este “pardmetro de rugosidad” presenta
una mayor varianza entre células que la dimensién
bc. Se consideraron también medidas de forma
como la solidez y la excentricidad de los nicleos
y los citoplasmas, y medidas relacionadas con la
textura, como las entropias de los niveles de gris.
Para probar la relevancia de estas variables en la
deteccion de lesiones neopldsicas se construyé
un detector basado en andlisis de componentes
principales (PCA) y médquinas de vectores de
soporte (SVM). Usando el desempefio del detector
como una medida indirecta de estimacion de la
informacién mutua entre las variables de entrada
y la condicidn de las células se concluy6 que las
medidas mads relevantes son los pardmetros de
forma y tamafio, mientras que los parametros
de rugosidad y textura también incluyen alguna
informacién adicional, pero reducida.
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